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Termos  para  indexação:  granulometria  do  solo,  espectroscopia  de  reflectância,  estatística  multivariada, 
pedometria, sensoriamento próximo.
Semiquantitative and quantitative approaches for soil texture evaluation 







Characteristic spectra for the different soil texture classes and segregation of samples from texture classes and from 
sampling sites with distinct characteristics, through PCA, fuzzy c‑means, and RLM, show the semiquantitative 
potential  of  the VIS‑NIR‑SWIR  reflectance  data.  Satisfactory  quantification was  obtained  for  clay  (R²=0.92, 
RPD=3.59), silt (R²=0.80, RPD=2.15), and sand (R²=0.87, RPD=2.62). The reflectance spectroscopy techniques 
can help to assess soil texture and soil spacial variability with semiquantitative or quantitative methodologies. 
Index  terms:  soil  granulometric  distribution,  reflectance  spectroscopy,  multivariate  statistics,  pedometrics, 
proximal sensing.
Introdução
A textura do solo é uma variável ambiental de grande 
interesse, por estar relacionada ao potencial produtivo 
e a processos de degradação dos solos (White, 2005); 
sua  caracterização  é  imprescindível  no  planejamento 
agrícola, pois, em conjunto com outros fatores, permite 
determinar o manejo adequado do solo. 
A análise da distribuição granulométrica do solo 
possibilita a atribuição das amostras a determinadas 
classes texturais, que são definidas e adotadas de acordo 
com a finalidade do estudo, como o mapeamento e a 
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classificação do  solo ou a determinação do potencial 
produtivo  (ambiente  de  produção)  de  uma  cultura. 
No  Brasil,  para  fins  de  classificação  do  solo,  são 
empregadas  as  classes  texturais  descritas  por  Santos 
et  al.  (2013).  Para  o  ambiente  produtivo,  diversos 
sistemas  foram  propostos,  como  o  relacionado  ao 







2006).  Assim,  novas  metodologias  menos  onerosas, 
mais  rápidas  e  que mitiguem  impactos  ambientais  são 




A  técnica  de  espectroscopia  de  reflectância  vem 
sendo proposta como alternativa para auxiliar os 
métodos convencionais na determinação de atributos 
do  solo  (Madari  et  al.,  2006; Viscarra  Rossel  et  al., 
2009;  Vendrame  et  al.,  2012).  Sousa  Junior  et  al. 
(2011) observaram que a determinação da distribuição 
granulométrica de uma amostra de solo seco e 
peneirado,  pelo  método  convencional  proposto  por 
Bouyoucos  (1962),  leva  aproximadamente  48  horas, 
enquanto  a  mesma  determinação  feita  a  partir  de 
informação  espectral  do  solo  pelo  VIS‑NIR‑SWIR 
(do visível e infravermelho próximo ao infravermelho 
de  ondas  curtas,  400  a  2.500  nm)  leva  apenas  cerca 
de  10  min.  Estes  mesmos  autores  verificaram  que, 
no Brasil,  os  aparelhos  necessários  para  a  realização 
das análises pelo método convencional custam mais 
do que o dobro do preço dos equipamentos utilizados 
na  análise  por  espectroscopia  de  reflectância  pelo 
VIS‑NIR‑SWIR.





Mais  especificamente  no  caso  da  textura  do  solo, 
a  influência  no  VIS‑NIR‑SWIR  ocorre  quanto  à 
intensidade da reflectância ao longo de toda a assinatura 
espectral  (albedo),  uma  vez  que  solos  com  maior 
teor de argila tendem a apresentar maior agregação 
das  partículas  que  os  compõem,  o  que  por  sua  vez 
ocasiona menor  reflecção da  energia  eletromagnética 
incidente (Baumgardner et al., 1985; Bellinaso et al., 
2010). Além disto, os minerais da fração argila, como 
filossilicatos  e  óxidos,  hidróxidos  e  oxi‑hidróxidos 
de  ferro  e  alumínio  são  os  principais  responsáveis 
por  feições  de  absorção  presentes  no  espectro  de 






de  minerais  opacos  como  magnetita  e  ilmenita,  em 
solos derivados de material de origem rico em ferro, 
afetam  as  leituras  espectrais,  por  apresentar  albedo 




espectroscopia  de  reflectância  do  VIS‑NIR‑SWIR 
para o estudo do solo, inclusive quanto à predição da 
textura, em diferentes regiões do Brasil. 
O objetivo deste trabalho foi avaliar o potencial da 
espectroscopia  de  reflectância  do  VIS‑NIR‑SWIR, 
para a caracterização granulométrica de solos com 
diferentes  classes  texturais,  e  obter  modelos  de 
predição dos teores de argila, silte e areia.
Material e Métodos
Foram  coletadas  129  amostras  de  solo  da  camada 
0–20  cm  de  profundidade,  de  cinco  áreas  situadas 
no  Estado  do  Mato  Grosso  do  Sul,  vinculadas  ao 
projeto  AGSPEC  (Agricultura  e  Espectroscopia  de 
Reflectância), da Embrapa Monitoramento por Satélite 
(2013)  (Tabela  1).  Os  locais  de  coleta  apresentam 









de  2  mm.  Em  seguida,  foram  submetidas  à  análise 
granulométrica  para  a  determinação  das  frações 
argila,  silte  e  areia.  Para  isto,  alíquotas  de  40  g  das 
amostras foram submetidas à dispersão em 250 mL de 






mecânica,  utilizou‑se  uma  peneira  com  malha  de 
0,053 cm de abertura para separar a fração areia total. 




foi  completado  com  água  destilada. A  suspensão  foi 
homogeneizada por 30 s e deixada em repouso por 
24 horas para a sedimentação da fração silte. A fração 
argila foi estimada por meio de leitura de hidrômetro 
(densímetro)  conforme  Bouyoucos  (1962).  A  fração 
silte foi obtida pela dedução das frações argila e areia 
do total para a amostra. O teor de matéria orgânica das 
amostras foi determinado de acordo com a metodologia 
descrita por Raij et al. (2001). 
O  espectro  de  reflectância  das  amostras  foi  obtido 
com o sensor FieldSpec 3 (Analytical Spectral Devices, 
Boulder, CO, EUA), e as  leituras  radiométricas  foram 
registradas  com  resolução  espectral  final  de  1  nm, 
conforme  Bellinaso  et  al.  (2010).  Para  a  realização 
das  medições  espectrais,  as  alíquotas  de  solo  seco  e 
peneirado  foram  colocadas  e  distribuídas  de  forma 
homogênea em placas de Petri, a fim de que a superfície 
das amostras estivesse relativamente plana para as 
leituras. O sensor utilizado captou a luz através de cabo 
de fibra óptica, alocado a 8 cm da superfície da amostra. 




a  35  cm  de  distância  da  amostra,  com  ângulo  zenital 
de 30º,  de modo a  formar  entre  si  um ângulo de 90º. 
Para a calibração do aparelho e obtenção das leituras de 
reflectância, utilizou‑se uma placa de Spectralon como 
padrão  de  100%  de  reflectância.  Para  cada  amostra, 




do  solo  e  da  aquisição  dos  dados  radiométricos, 
calculou‑se o espectro médio para as diferentes classes 




fins  de  classificação  do  solo  conforme  Santos  et  al. 
(2013); e arenosa (de 10 a 15%), médio‑arenosa (15 a 
25%), médio‑argilosa (25 a 35%), argilosa (35 a 65%) 
e  muito  argilosa  (maior  que  65%),  classes  texturais 
para  fins  de  manejo  do  solo  conforme  Demattê  & 
Demattê (2009).
As curvas espectrais médias para cada classe 









Latitude(1) Longitude(1) Altitude(2) Classes de solo predominante(3)
A Campo Grande 75 20°26'57,953"S 54°42'49,981"O 540 m
Latossolo Vermelho Distroférrico  típico,  textura muito argilosa e argilosa, A 
moderado, fase cerradão tropical subcaducifólio e relevo plano.





06 21°34'29,236"S 54°47'24,498"O 368 m
Latossolo  Vermelho  Eutroférrico,  pouco  profundo,  argiloso  +  Latossolo 
Vermelho Eutroférrico argiloso ou muito argiloso, relevo suave ondulado.
D Aquidauana 12 19°37'29,025"S 55°19'39,988"O 164 m
Argissolo  Vermelho‑Amarelo  Distrófico  típico,  textura  arenosa/média 
e  média/argilosa  cascalhenta  +  Argissolo  Vermelho‑Amarelo  Distrófico 
abrúptico,  textura  arenosa/média,  ambos A moderado  fase  cerradão  tropical 
subcaducifólio, relevo suave ondulado.
E Maracaju 18 21°45'0,158"S 55°8'48,572"O 416 m
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A  análise  de  componentes  principais  (ACP)  foi 
realizada  com  os  valores  de  reflectância,  a  fim  de 
representar os dados altamente dimensionais dos 
espectros por meio de um espaço com poucas variáveis, 
que  contivessem  a  maior  parte  da  variabilidade 
dos  dados  originais  (Varmuza  &  Filzmoser,  2009). 
As coordenadas dos pontos amostrais no novo espaço 
gerado,  chamadas  de  escores,  foram  formadas  pelas 
combinações  lineares  das  variáveis  originais  e  pelos 
autovetores,  os  quais  determinaram  as  dimensões  do 
espaço gerado, ou as variáveis latentes obtidas.




a  variabilidade  dos  dados  radiométricos,  representada 
em cada componente, e a variação da textura do solo.
Os resultados da ACP foram empregados em uma 
análise de agrupamento com uso do algoritmo "fuzzy 
c‑means"  (Bezdek  et  al.,  1984),  por  meio  do  qual 









agrupamentos:  a  eficácia  de  agrupamento  (V),  de 
acordo  com Varmuza & Filzmoser  (2009),  em que  a 
soma da distância  (euclidiana)  ao quadrado,  entre os 
membros  de  cada  grupo,  foi  dividida  pela  soma  da 
distância (euclidiana) ao quadrado entre os grupos, e o 
menor valor foi indicativo da melhor distribuição dos 







diferentes  parâmetros  de  avaliação  (V,  VXB,  H,  F), 
para a  escolha do número de grupos mais  adequado, 





e,  por  meio  delas,  calculados  os  R2(U)  associados, 
no  programa  JMP  versão  9.0  (SAS  Institute,  Cary, 
NC, EUA). Este  parâmetro  avalia  a  associação  entre 
variáveis  categóricas,  com  interpretação  semelhante 
à  do  coeficiente  de  determinação  (R2)  para  variáveis 
numéricas contínuas.
Empregou‑se  a  regressão  logística  multinomial 
(RLM)  para  a  avaliação  específica  do  potencial  de 
discriminação das amostras por meio do espectro, de 




permitiu  a  classificação  das  amostras  nas  diferentes 
classes texturais, a partir das variáveis latentes geradas 
pela ACP. Para obtenção e validação dos modelos de 
classificação,  adaptou‑se  a  metodologia  descrita  por 
Vasques  et  al.  (2008).  Assim,  o  conjunto  de  dados 
foi  dividido  de  forma  aleatória,  no  programa  R  (R 
Development  Core  Team,  2012),  em  duas  partes: 
conjunto  de  calibração  (dois  terços,  86  amostras)  e 
de  validação  (um  terço,  43  amostras).  Realizou‑se, 
ainda,  o  teste  de  igualdade  de  variância  de  Levene 
(Levene, 1960) e de médias (teste t) entre os conjuntos 




o  conjunto  de  validação,  com  a  contabilização  das 
observações  e  das  predições  de  cada  classe  textural. 
Por meio da matriz de confusão, calculou‑se o índice 
kappa (k) e as acurácias do método (AM), para o usuário 
(AU)  e  global  (AG),  a  fim  de  avaliar  a  acurácia  da 
classificação obtida e do método empregado (Congalton 
& Green, 2009). Para julgar o valor k calculado, foram 
considerados os intervalos amplamente adotados para 
este fim  (Richards,  2013),  com os  seguintes  valores: 
abaixo  de  0,4  como  indicação  de  uma  classificação 
ruim;  entre  0,41  e  0,6, moderada;  entre  0,61  e  0,75, 
boa;  entre  0,76  e  0,80,  excelente;  e,  para  valores 
maiores que 0,81, classificação quase perfeita.
Para a implementação do algoritmo "fuzzy c‑means" 
e cálculo dos parâmetros V, VXB, F e H, utilizou‑se o 
pacote fclust (Giordani & Ferraro, 2013). Os modelos 
de  RLM  foram  obtidos  com  uso  do  pacote  nnet 
(Venables & Ripley,  2002),  e  o  cálculo  do  índice  k, 
por meio do pacote vcd (Meyer et al., 2013). Todas as 
análises foram realizadas em ambiente computacional 
R (R Development Core Team, 2012).
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Para  a  obtenção  de modelos  de  quantificação  dos 
teores  de  argila,  silte  e  areia  do  solo  por  meio  da 
reflectância,  utilizou‑se  a  regressão  por  mínimos 
quadrados parciais ("partial least squares regression", 
PLSR),  com  validação  cruzada  para  determinar  o 
número ideal de fatores a serem adotados nos modelos 
(Viscarra Rossel et al., 2009).
Os  cálculos  tanto  da ACP  quanto  da  PLSR  foram 
realizados  por  meio  do  programa  ParLeS  (Viscarra 
Rossel,  2008).  Antes  da  obtenção  dos  modelos  de 
quantificação,  aplicaram‑se  tratamentos  nos  dados 
espectrais  com  o  intuito  de  diminuir  ruídos  e  não 
linearidades  existentes.  Foram  testadas  diferentes 
transformações  –  de  reflectância,  para  logaritmo  do 
inverso da reflectância (absorbância), SNV ("standard 
normal  variate")  e  MSC  ("multiple  scattering 
correction") – amplamente empregadas no tratamento 
de  dados  espectrais,  conforme  proposto  por Viscarra 
Rossel (2008). Testou‑se também a remoção de ruídos, 
por meio dos filtros Savitzky‑Golay (tendo‑se adotado 
a  polinomial  de  grau  2  e  intervalos  de  três  valores), 
Wavelet  (nível  2)  ou  mediano  (tendo‑se  adotado  2 
como  o  tamanho  da  sequência  a  ser  filtrada),  assim 




utilizados na obtenção e validação dos modelos de 
quantificação por PLSR. Para a escolha dos modelos 
a serem utilizados, adotaram‑se os seguintes critérios, 
para  avaliar  os  resultados  da  validação  cruzada, 





Os modelos obtidos empregando o conjunto de 
calibração,  correspondendo  ao  melhor  número  de 
fatores e tratamentos dos espectros para a predição 
dos  teores de argila, silte e areia,  foram aplicados na 
predição destes atributos para as amostras do conjunto 
de  validação,  e  os  valores  de  R2,  RMSE  e  RPD 
referentes a estas predições foram avaliados.
Resultados e Discussão
No  conjunto  de  dados,  observaram‑se  amostras 
pertencentes  a  todas  as  classes  texturais,  para  ambos 
os  padrões  considerados  no  estudo,  com  exceção 





e  de  manejo,  respectivamente. Além  disso,  a  maior 
parte  das  amostras  estudadas  pertence  às  classes 
argilosa ou muito argilosa (47 amostras ou 16 amostras 
nestes  sistemas  de  classificação,  respectivamente)  e 
apresentaram entre 352 e 681 g kg‑1 de argila. 
As diversas classes texturais para fins de manejo e 
classificação  do  solo  apresentaram  curvas  espectrais 
médias distintas (Figura 1), o que indicou que a análise 














e pelo aumento da absorção ocasionada por minerais 
opacos,  principalmente  em  solos  argilosos  e  muito 




solos com maior teor de argila tenderam a ter aspecto 
plano  e,  à  medida  que  aumentou  o  teor  de  areia, 





ligeiramente maior do espectro médio das classes 
argilosa e muito argilosa, quando empregado o sistema 
proposto por Santos et al. (2013). Isto, provavelmente, 
ocorreu  pelo  fato  de  que  a  classe  argilosa  passou  a 
ser mais  restrita,  com 350  a  600 g  kg‑1  de  argila,  ao 
invés  de  350  a  650  g  kg‑1,  o  que  a  diferenciou mais 
da  classe  muito  argilosa,  na  qual  o  teor  máximo  de 
argila observado para uma amostra foi de 681,0 g kg‑1 




observadas entre as curvas espectrais médias das classes 
texturais  médio‑arenosa  e  médio‑argilosa,  propostas 
por  Demattê  &  Demattê  (2009)  em  substituição  à 
classe  textural  média  do  sistema  de  Santos  et  al. 
(2013), indicam que a distinção entre amostras destas 
classes é possível por meio do espectro, mesmo sendo 
pequenos  os  intervalos  correspondentes  a  cada  uma 
delas (100 g kg‑1 de argila).




os  padrões  de  classificação  da  textura  considerados, 
para  as  feições  relativas  aos  óxidos,  hidróxidos  e 
oxi‑hidróxidos  de  ferro,  próximas  a  530  e  880  nm 
(Viscarra Rossel  et  al.,  2009;  Stenberg  et  al.,  2010). 
O  aumento  das  feições  de  absorção  associadas  aos 
teores de óxidos, hidróxidos e oxi‑hidróxidos de ferro 
pode ser resultado da influência do material de origem 
rico em ferro (Geologia e recursos minerais do Estado 
do  Mato  Grosso  do  Sul,  2006).  Destaca‑se  que  os 
solos com maior teor de argila apresentaram caráter 
férrico (Tabela 1), o que justifica nestes o aumento das 












foram superiores a 20 g kg‑1, valor a partir do qual as 
propriedades  espectrais  da  MO  passam  a  influenciar 
de  forma  mais  pronunciada  a  reflectância  do  solo 
(Baumgardner et al., 1985; Stenberg et al., 2010). 
A ACP dos dados radiométricos permitiu diferenciar 
as  amostras  quanto  à  distribuição  granulométrica 
(Figura  2).  Na CP1,  as  amostras  de  textura média  e 
arenosa encontram‑se separadas das amostras argilosas 
e  muito  argilosas,  o  que  indica  que  boa  parte  da 
informação espectral está associada à textura do solo. 
O resultado da análise de correlação entre os escores 
da ACP  e  os  teores  de  argila,  silte  e  areia  mostrou 
que  a  CP1,  que  representou  75,8%  da  variabilidade 
espectral,  resumiu  parte  dos  dados  radiométricos 




parte da variabilidade contida nos dados radiométricos 
(3,04%). Por sua vez, a confusão entre classes texturais 
foi  bem  maior  na  CP3  do  que  a  observada  na  CP1 
(Figura 2). 
Figura 1. Curva espectral média das amostras de solo por 
classe textural, para fins de: A, manejo (Demattê & Demattê, 
2009); e B, classificação do solo (Santos et al., 2013).
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A análise dos autovetores permitiu localizar as 
regiões  do  espectro  que  contribuíram  de  forma mais 
acentuada para a obtenção de cada componente, o que 
permitiu  a  avaliação da  relação entre  as  informações 
espectrais representadas em cada CP e a textura do 
solo. No autovetor  referente à CP1,  componente que 




nm,  referentes  principalmente  a  óxidos,  hidróxidos 
e  oxi‑hidróxidos  de  ferro  (Viscarra  Rossel  et  al., 
2009). No autovetor da CP3, componente para a qual 
se obteve a segunda maior correlação com os teores 
argila e areia e a maior correlação com os teores de 
silte, também houve influência de feições de absorção 
associadas  a  minerais  que  contêm  ferro,  em  530  e  
880 nm, e igualmente de feições próximas a 2.200 nm, 
relacionadas principalmente a filossilicatos e gibbsita, 
em  contraste  com  a  absorção  de  1.000  a  1.200  nm, 
referente  ao  albedo,  e  com  a  próxima  a  1.900  nm, 
ocasionada pela presença de água ou filossilicatos 2:1 
com  água  em  sua  estrutura  (Demattê  et  al.  2006; 
Stenberg et al. 2010). Assim, percebe‑se a importância 
do  albedo  e  de  feições  de  absorção  na  região  do 
visível,  do  infravermelho  próximo  e  infravermelho 




O potencial de caracterização do solo por meio dos 
dados radiométricos foi evidenciado pelas análises de 
agrupamento (Figuras 3 e 4). O índice V, que leva em 









No  agrupamento  com  três  grupos  (Figura  4), 
verificou‑se  a  separação  do  grupo  I  (9  amostras 
arenosas, 18 de textura média, 5 argilosas e 1 muito 
argilosa), composto predominantemente por amostras 
de  textura arenosa e média, dos grupos  II e  III, que 
continham somente amostras argilosas e muito 
argilosas. Entre as cinco amostras argilosas incluídas 
no  grupo  I,  quatro  apresentaram  entre  352,0  e 
379,0  g  kg‑1  de  argila,  valores muito  próximos  dos 
Tabela 2.  Coeficientes  de  correlação  de  Pearson  entre 
atributos e escores obtidos pela análise de componentes 
principais.
Atributo CP1 CP2 CP3
Argila ‑0,771** 0,131 0,455**
Areia 0,784** ‑0,025 ‑0,300**
Silte ‑0,203* ‑0,297* ‑0,376*
* e **Significativo a 5 e 1% de probabilidade, respectivamente.
Figura 2.  Gráficos  dos  escores  da  componente  principal 
(CP)  l  e  3  (A),  que  exibem  a  classificação  textural  das 
amostras  (Santos  et  al.,  2013),  e  autovetores  referentes  às 
três primeiras CP (B).




estavam  incluídas 12  amostras  argilosas  e 10 muito 
argilosas  e,  no  grupo  III,  38  amostras  argilosas  e 
36  muito  argilosas.  Na  curva  espectral  média  das 
amostras  do  grupo  I,  verificou‑se  um  albedo  alto, 
característica  de  solos  mais  arenosos  (Bellinaso 
et  al.,  2010),  assim  como  feições  pouco  acentuadas 
de  absorção  ocasionadas  por  óxidos,  hidróxidos  e 
oxi‑hidróxidos de  ferro  e  alumínio  (Viscarra Rossel 
et  al.,  2009).  Quanto  às  amostras  dos  grupos  II  e 
III,  embora  ambos  conservassem  a  proporção  de 
aproximadamente metade de amostras argilosas e 
metade de muito argilosas, o grupo II apresentou curva 
espectral média com menor intensidade (albedo). 
No  agrupamento  com  quatro  grupos,  também 
ocorreu a separação das amostras argilosas e muito 
argilosas (grupos I, II e IV) de um grupo que continha 
amostras, em sua maioria, de textura arenosa ou média. 
As  cinco  amostras  argilosas  incluídas  no  grupo  III 
apresentaram entre 352,0 e 379,0 g kg‑1 de argila, com 
valores  de  distribuição  granulométrica  próximos  dos 
da classe textural média. Assim como no agrupamento 
com  três  grupos,  12  amostras  argilosas  e  10  muito 
argilosas, com os maiores teores de óxidos, hidróxidos 
e  oxi‑hidróxidos  de  ferro  e  minerais  opacos,  foram 
reunidas  no  grupo  II. As  amostras  argilosas  e muito 






de  ferro,  em  comparação  com  as  amostras  do  grupo 
IV, das quais 20 amostras  eram argilosas e 10 muito 
argilosas.
Comparando‑se  a  divisão  das  amostras  em  cinco 
grupos com a divisão feita em quatro grupos, a maior 
diferença  foi observada com  relação à  separação das 
amostras de textura arenosa e média em dois grupos (I 
e III) (Figura 4). O grupo I, com seis amostras arenosas 
e  seis  de  textura  média,  apresentou  curva  espectral 
média com maior albedo e menores feições de absorção 
referentes aos óxidos, hidróxidos e oxi‑hidróxidos de 
ferro,  em  comparação  aos  demais  grupos.  No  grupo 
III,  predominaram  amostras  de  textura  média 
(12  amostras),  mas  foram  incluídas  também  três 
amostras arenosas, seis argilosas (com cinco amostras 
que  continham  entre  352,0  e  379,0  g  kg‑1  de  argila, 
valores  muito  próximos  aos  da  textura  média)  e 
duas muito argilosas. O espectro médio para o grupo 
III  apresentou  menor  albedo  e  feições  de  absorção 
relativas a óxidos, hidróxidos e oxi‑hidróxidos de ferro 
mais acentuadas, do que a curva média para a classe 
I.  Os  demais  grupos  (II,  IV  e V)  correspondem  aos 
observados no agrupamento que contém quatro grupos 
(I,  II  e  IV,  respectivamente);  é  necessário  subtrair 






Figura 3.  Parâmetros  de  avaliação  dos  agrupamentos 
obtidos pelo algoritmo "fuzzy c‑means".











das amostras em grupos e ao comportamento espectral 
médio por grupo, permitem concluir que a separação 
dos  grupos  ocorreu  por  conta  não  só  da  variação 
da  textura  do  solo,  mas  também  pela  variação  de 
outras  características  diretamente  relacionadas  ao 
comportamento espectral do solo, como a composição 
mineralógica,  em  que  a  distribuição  granulométrica 
e os demais atributos foram associados em parte a 
origem (local de coleta) das amostras. 
Verificou‑se  também  atribuição  de  amostras  de 
locais  de  coleta  com  características  semelhantes  nos 
mesmos  grupos  (Tabela  3).  Todas  as  amostras  da 
fazenda A  (com  textura  argilosa  ou  muito  argilosa) 
foram alocadas  em grupos que  continham quase que 
exclusivamente  amostras  deste  local;  entretanto, 







albedo muito baixo e  feições de  absorção  relativas  a 
óxidos, hidróxidos e oxi‑hidróxidos de ferro bastante 
acentuadas. Também as amostras das fazendas B e D 
foram  reunidas  e  corresponderam,  na maior  parte,  a 
solos  de  textura  arenosa  e média  ou  solos  argilosos, 
com  distribuição  granulométrica  muito  próxima  da 









Os valores de R2(U),  referentes  à  relação  entre  a 
divisão das amostras em grupos e em locais de coleta, 









associadas  aos  modelos  de  RLM,  observou‑se  que, 
embora a AG  tenha  sido  boa,  com  0,70,  pela  análise 
das AM e AU, os melhores desempenhos dos modelos 
ocorreram  para  as  classes  argilosa  e  muito  argilosa, 
com AU  de  0,65  e  0,83,  respectivamente,  mais  bem 
representadas pelo conjunto de dados (correspondentes 
a 43 e 36% das amostras, respectivamente) do que as 
amostras  de  textura  arenosa  e  média  (7  e  14%  das 
amostras estudadas, respectivamente). Assim, a menor 
representatividade das amostras de textura arenosa e 
média pode ter prejudicado a obtenção de modelos 
de  discriminação  acurados,  além  da  avaliação  dos 






A B C D E
I 2 17 2 12 0
0,682II 0 0 4 0 18
III 73 1 0 0 0
I 45 0 0 0 0
0,760
II 0 0 4 0 18
III 0 18 2 12 0
IV 30 0 0 0 0
I 0 2 2 8 0
0,750
II 44 0 0 0 0
III 3 16 0 4 0
IV 0 0 4 0 18
V 28 0 0 0 0
Tabela 4. Matriz de confusão para validação da regressão 
logística multinomial, índice k e acurácias do método (AM), 
para o usuário (AU) e global (AG).
Textura  
estimada
Textura observada Total AU
Arenosa Média Argilosa Muito argilosa
Arenosa 0 0 0 0 0 0,00
Média 3 2 0 0 5 0,40
Argilosa 0 2 13 5 20 0,65
Muito argilosa 0 0 3 15 18 0,83
Total 3 4 16 20 AG = 0,698
AM 0,00 0,50 0,81 0,75 k = 0,514






Os resultados obtidos corroboraram os apresentados 
por Mouazen et al. (2005), que obtiveram classificação 
correta  elevada  para  amostras  argilosas,  porém  baixa 
para amostras arenosas. Estes autores observaram que 




não  foi  observada  no  presente  estudo,  o  que  pode  ter 




e  areia,  de  acordo  com critério de  avaliação descrito 
por Chang et al. (2001) (Figura 5). Foram observados 
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Assim,  o  desempenho  dos  modelos  de  predição 
foi comparável ou superior ao de boa parte dos 
desempenhos obtidos em outros trabalhos como, por 
exemplo, os descritos por Shepherd & Walsh (2002) 
e  Viscarra  Rossel  et  al.  (2009),  que  obtiveram  R2 
de  0,85  e  de  0,78,  com RMSE de  75,0  g  kg‑1,  para 
estimativas do teor de argila em solos da África e 
Austrália,  respectivamente.  Como  resultados  de 
estudos feitos no Brasil, podem ser citados os obtidos 
por Demattê & Garcia (1999), com R2 de 0,90 para a 
determinação dos teores de argila em área no Estado 
do  Paraná.  Nanni  &  Demattê  (2006)  obtiveram  R2 
de  0,92  e  0,80  e  Ferraresi  et  al.  (2012)  R2  de  0,85 
e  0,87,  na  quantificação  das  frações  argila  e  areia, 
respectivamente,  em  áreas  de  estudo  nos  Estado 
de  São  Paulo  e  Goiás.  Vendrame  et  al.  (2012)  em 
escala regional de amostragem do teor de argila em 
Latossolo do Cerrado encontraram valores de R2 de 
0,83  e  0,74,  nas  etapas  de  calibração  e  validação, 
respectivamente.  Tais  resultados,  em  conjunto 
com  os  obtidos  no  presente  trabalho,  indicam  alta 
repetitividade do bom desempenho de técnicas 




das  frações  argila,  areia  e  silte  (Figura  5),  verificou‑
se que a predição  foi  influenciada por  comprimentos 
de  onda  no  visível  até  cerca  de  1.200  nm,  relativos 
especialmente  aos  teores  de  óxidos,  hidróxidos  e 
oxi‑hidróxidos  de  ferro,  assim  como  por  feições  de 
absorção próximas de 1.900 e 2.200 nm, ocasionadas 
principalmente  por  filossilicatos  e  gibbsita  (Stenberg 
et al., 2010). Além disto, os coeficientes b dos modelos 
de predição dos  teores de  argila  e  areia  foram quase 
simétricos,  em  relação  ao  eixo  x,  o  que  indica  que 
as mesmas  regiões  do  espectro  têm  importância  nas 
estimativas destes atributos.
Considerando‑se os bons resultados com os modelos 
de  predição  (análise  quantitativa),  principalmente 
para os teores de argila e areia, aliados aos resultados 
obtidos  até  o momento  em  outros  estudos,  o  uso  da 
espectroscopia  de  reflectância  pode  ser  uma  boa 
alternativa, especialmente para regiões semelhantes à 
estudada, reduzindo‑se custos, tempo gasto e impacto 
ambiental decorrentes da determinação da textura do 
solo pelos métodos convencionais.
Conclusões
1. A  avaliação  do  comportamento  espectral médio 











3. A  viabilidade  da  predição  principalmente  dos 
teores de argila e areia por  técnicas espectroscópicas 
comprova o potencial destas para auxiliar na 
caracterização do solo e de sua variabilidade.
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